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MODELE STATISTIQUE POUR LA PREDICTION DE LA DEFORMATION DU
POUMON PENDANT LA CHIRURGIE THORACIQUE VIDEO-ASSISTEE

Valentin Boussot1, Jean-Louis Dillenseger1

1. Univ Rennes, Inserm, LTSI - UMR 1099, F-35000 Rennes, France

Contexte

Un des traitement de référence du cancer du poumon à
un stade précoce est la résection chirurgicale par thoraco-
scopie vidéo-assistée (VATS) d’une petite région du poumon
(Wedge Resection) contenant un nodule. Un des problèmes
de cette procédure est dû à la difficulté de localiser le no-
dule lors du geste. Rouzé et al ont proposé une approche de
localisation basée sur une acquisition CBCT peropératoire
(CBCT_2) (Rouzé et al., 2016). Par contre, le poumon subit
d’importantes déformations dues principalement à un chan-
gement de position du patient entre le CT et la salle d’opé-
ration et au pneumothorax induit par la chirurgie ce qui fait
que le nodule n’est plus visible sur le CBCT_2. L’idée est
alors de modéliser les déformations du poumons par un mo-
dèle biomécanique pour reporter la position du nodule vi-
sible en CT sur le CBCT_2 (Alvarez et al., 2021). Dans cette
approche, un volume CBCT intermédiaire (CBCT_1) est ac-
quis juste après le placement du patient en position opéra-
toire. Ce CBCT_1 permet : 1) d’estimer les déformations
dues au changement de position du patient par un recalage
entre le CT et le CBCT_1 et 2) d’établir la position initiale du
modèle biomécanique afin de simuler la déflation (le pneu-
mothorax) du poumon vers les surfaces vues sur le CBCT_2.

Notre objectif est de simplifier ce protocole et de réduire
la dose de rayonnement subit par le patient en supprimant le
CBCT_1. Pour cela, à partir des données du CT, nous pro-
posons de définir un modèle de prédiction des déformations
dues au changement de position du patient en se basant sur
l’information du CBCT_2 et sur un modèle statistique formé
par les déformations déjà observées.

Méthode

Notre approche peut être décomposée en 3 étapes :
1) Génération des statistiques de déformations. Dans la

base d’apprentissage, nous disposions pour chaque patient
du couples d’images CT-CBCT_1. trois étapes sont néces-
saires pour générer ces statistiques.

a) Estimation du champs de déformations Ei(.) dû au
changement de pose pour chaque patient i (figure 1). Ce
champ de déformation est estimé en faisant un recalage élas-
tique entre le CT et le CBCT_1 du patient. Nous avons uti-
lisé la méthode classique de recalage itératif multi-résolution
basée sur les intensités implémentée dans Elastix. Les deux
volumes sont initialement alignés sur le rachis. Le champ de
déformations est alors modélisée par des B-Splines d’ordre
3. 2)

b) Mise en correspondance des champs de déformation
sur un patient de référence (patient 3 sur l’exemple de la fi-
gure 1). Pour cela, nous estimons la transformation élastique
Ti,3(.) entre le patient i et le patient 3 également par des

techniques de recalage élastique d’image.
c) Échantillonnage des champs de déformations. Nous

avons utilisé deux types d’échantillonnage. Un échantillon-
nage du volume des chamsp de déformation d’une grille de
points et l’échantillonnage de la surface du poumon seg-
menté sous la forme de nœuds du mesh de surface.

FIGURE 1 – Génération des statistiques pour le modèle des
poumons droits.

2) Modèle statistique de formes. Les Ti,3(.) et Ei(.) sont
alors utilisés estimer la déformation moyenne et des princi-
paux modes de déformation à l’aide d’une analyse en com-
posantes principales.

3) Ajustement du modèle statistique à la forme d’un nou-
veau patient j. Notre hypothèse de départ est que la fosse
pleuropulmonaire ne subit pas de déformations entre le
CBCT_1 et le CBCT_2. L’ajustement du modèle pour un
nouveau patient j nécessite la segmentation des surfaces de
la fosse pleuropulmonaire visibles dans le CT et dans le
CBCT_2, Figure 2. Les noeuds de ces meshs de surface sont
alors alignés sur le modèle statistique de formes afin d’es-
timer les modes de déformations par minimisation du Dice
entre ces deux segmentations. Une fois les modes identifiés,
il est possible de générer les points de contrôle modélisant
Ej(.) associé à ces modes et donc de générer le volume du
poumon CT déformés par ces modes.

Résultats

Nous disposions de données de 5 patients pour lesquelles
nous avions les CT, CBCT_1 et CBCT_2 (2 poumons
gauches, 4 poumons droits). Une trentaines de repères ana-
tomiques appariés ont été placés manuellement sur chaque
couple CT/CBCT_1 par le chirurgien en charge de la chirur-
gie VATS de ces patients à l’hôpital universitaire de Rennes.

L’apprentissage des deux modèles de statistique de formes
(un pour le poumons gauches et un pour les poumons droits)
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FIGURE 2 – Volume CT et CBCT_2 comparé avec leurs
mesh respectif (Jaune, Rouge) aligné sur le rachis avant l’es-
timation des modes.

a été fait en utilisant les couples CT/CBCT_1.
Pour chacun des patient, Nos avons prédit les déforma-

tions du changement de position du patient à partir du CT et
du CBCT_2. Nous avons comparé 3 modèle de prédiction :
a) pas de prédiction (recalage rigide entre CT et CBCT_2) ,
b) la prédiction moyenne de notre modèle et c) la prédiction
avec estimation des modes de la déformation du poumon par
notre méthode.

La figure 3 montre la distribution de l’erreur de prédic-
tion de la déformation avec l’estimation de la déformation
du changement de pose obtenue par recalage. Cette erreur
est estimée en mesurant les distances euclidiennes entre les
points d’échantillonnage estimés par recalage et ceux obtenu
par les trois modèles de projection .

FIGURE 3 – Boxplots par patient des erreur de la prédic-
tion obtenue soit par recalage rigide, déformation moyenne
et notre méthode de prédiction avec la déformation du chan-
gement de pose estimée par recalage.

La figure 4 indique la précision de la prédiction obtenue
soit par recalage rigide, déformation moyenne et notre mé-
thode de prédiction en mesurant la distance euclidienne entre
landmarks du CT projetés par la transformation estimée et les
landmarks du CBCT_1.

Discussion et conclusion

La figure 3 démontre la capacité de la prédiction à repro-
duire les déformation estimés, i.e à retrouver les modes de
déformation associés au patient à partir du CBCT_2.

La figure 4 montre que notre modèle de prédiction des dé-
formations permet de réduire l’erreur médiane entre land-
marks de 13.51 mm sans prédiction en passant par 9.67 mm

FIGURE 4 – Boxplots par patient des distances entre land-
marks du CT projetée par recalage rigide, déformation
moyenne et notre méthode de prédiction et les landmarks
placés sur le CBCT_1.

pour une prédiction moyenne à 3.22 mm avec l’estimation
des modes.

Ces résultats ont été obtenus avec peu de patients. La fi-
gure 4 montre bien que la prédiction peut être relativement
imprécise pour certains patients (P003). Une analyse plus
fine a montré que pour ce patient, le CBCT_2 observait une
partie du poumon qui n’avait jamais été estimée dans les don-
nées d’entrainement. Mais même pour ce patient l’estimation
des modes de déformations a apporté un gain en terme de
prédiction.

Nous attendons d’avoir davantage de données pour conti-
nuer à développer et à généraliser le modèle et si possible à
identifier les modes prépondérants quel que soit le patient.
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